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Resumo
A Mineração de Dados é uma área do conhecimento que ao longo da Revolução Digi-
tal iniciada a partir de 1970, apresenta crescente desenvolvimento. Cientistas de todo o
mundo ao trabalharem nessa área desenvolvem grandes feitos principalmente no que tange
à análise das redes. Ao aprofundar o estudo das redes, desenvolveram-se técnicas para pre-
ver onde novas interconexões podem surgir. Tais técnicas são denominadas Técnicas de
Predição de links. O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de uma técnica
proposta por Kunegis (2011) em sua tese de doutorado, apresentada à comunidade cientí-
fica em 2011. Essa técnica utiliza álgebra linear para decompor a matriz de adjacência de
uma determinada rede em seus autovalores e autovetores. A teoria proposta por Kunegis
mostra que, enquanto os autovalores variam conforme o crescimento da rede, os auto-
vetores permanecem aproximadamente constantes. A rede escolhida foi criada a partir
dos dados presentes nos currículos dos pesquisadores doutores brasileiros cadastrados na
Plataforma Lattes, um sítio brasileiro da comunidade científica abrangendo todas as áreas
do conhecimento. Nesse sítio, os pesquisadores relatam seu progresso científico expondo
a caminhada acadêmica nos currículos. A rede considera a colaboração em conjunto para
produção de artigos científicos. Se um pesquisador "A "produziu um artigo junto com o
pesquisador "B ", tem-se uma rede de dois nós com uma interligação provida pelo artigo
produzido, essa rede é denominada rede de coautoria. Os métodos utilizados focaram a
obtenção dos currículos em formato amigável à programação, formato XML, desenvolvi-
mento de programas em linguagem Python para construção das matrizes de adjacência,
utilização de um software livre denominado Octave para cálculos dos autovalores e au-
tovetores e apresentação dos gráficos de evolução dos autovalores. O resultados apontam
uma performance de acerto de até 12%.
Palavras-chave: Predição de links, Evolução Espectral, Redes de coautoria, Grafos.
Abstract
Data mining is an area of knowledge that throughout the Digital Revolution started from
1970 is in constant development. Scientists around the world to work in this area develop
great things especially regarding the analysis of networks. To deepen the study of net-
works, have developed techniques to predict where new interconnections may arise. Such
techniques are called prediction links techniques. The aim of this study was to evaluate
the performance of a technique proposed by Kunegis (2011) in his PHD thesis presented
the scientific community in 2011. This technique uses linear algebra to break down the
adjacency matrix of a given network in its eigenvalues and eigenvectors . The theory
proposed by Kunegis shows that while the eigenvalues vary by network growth, the eigen-
vectors remain approximately constant. The selected network was created from the data
presented in the curricula of registered doctors Brazilian researchers in the Plataforma
Lattes, a Brazilian site of the scientific community covering all areas of knowledge. In this
site the researchers report their scientific progress exposing their academic walk in their
curricula. The network took into account the cooperation together to produce scientific
articles. If a researcher "A" produced an article along with the researcher "B" has a net-
work of two nodes with a connection provided by the article produced, this network is
called the co-authorship network. The methods used in obtaining the focused curricula
in friendly format programming, XML, development programs in python language for
construction of arrays of adjacency, use a free software called Octave for calculation of
eigenvalues and eigenvectors and presentation of the evolution of Graphics eigenvalues.
The results point to performance by 12%.
Keywords: Link Prediction, Spectral Evolution, Co-authorship Networks, Graphs.
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1 Introdução
A evolução da eletrônica culminou com a origem da Revolução Digital a partir
do final da década de 1960. A importância da revolução digital para a humanidade é
incalculável. Avanços extremos na propagação das informações entre as pessoas do planeta
possibilitam uma interação em todos os aspectos: político, econômico e social, resultando
em um efeito denominado Globalização.
O principal meio de propagação das informações é a Internet, a rede mundial de
computadores. Bilhões de dados contendo informações estão espalhados pelo globo, arma-
zenados em uma infinidade de lugares. Quando um simples microcomputador é conectado
a essa rede abre-se um leque de possibilidades de se estabelecerem conexões.
Para entender o que é uma rede, é possível considerar duas pessoas como pontos e
um segmento de reta unindo esses pontos como sendo uma interligação, que poderia ser
um laço de amizade. Assim tem-se uma rede com dois nós e uma interligação.
Figura 1 – Rede contendo dois nós e uma interligação
Quando se olha para os dados presentes na internet, que são bilhões espalhados
em um universo de sítios virtuais, a ideia é de que esses, de alguma forma, estejam inter-
conectados formando diversas redes, subconjuntos definidos por características similares
entre os dados. Um exemplo seria um artigo científico. Um artigo científico é um trabalho
que pode ser escrito por mais de uma pessoa; se dois autores escrevem um artigo juntos,
tem-se uma rede entre os dois, em que a interconexão é o próprio artigo. Outro exemplo
é a rede social “Facebook”, na qual os perfis das pessoas são interconectados estabele-
cendo laços de amizades. Essas duas redes podem conter milhares ou milhões de nós e
interligações e são denominadas redes complexas.
Uma rede complexa tende a crescer continuamente, surgindo, a todo momento,
novas interconexões entre os nós. As interconexões são importantes para que os dados
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possam estar estruturados, facilitando a tarefa de encontrá-los. Se as interconexões entre
os dados são a “chave” para uma rede estruturada, obter a “chave” é conhecer uma técnica
para prever onde novas interconexões surgirão dentro da rede. Conhecendo essa técnica,
o domínio do crescimento de uma determinada rede seria possível.
Kunegis, Fay e Bauckhage (2010b) propõem um modelo matemático que utiliza
álgebra linear para traduzir a evolução das redes: o modelo da evolução espectral.
O modelo da evolução espectral foca a estrutura da rede e como essa está evo-
luindo. Uma maneira de representar uma rede utilizando um formalismo matemático é
construindo seu grafo. Um grafo é um desenho que representa os nós e as interligações
(arestas) entre eles. A estratégia utilizada por Kunegis (2011) é construir a matriz de
adjacência desse grafo e apresentar a evolução da rede pela decomposição dessa matriz
em seus autovalores e autovetores.
Ao compreender que a teoria de Kunegis possibilita analisar a evolução temporal
de uma rede, essa foi utilizada para prever o surgimento de novas interconexões. Em toda
previsão, existe a possibilidade de erros e acertos, quanto mais acertos tiver a previsão,
melhor o desempenho da técnica.
A rede escolhida para este trabalho foi construída a partir dos dados estruturados
dos currículos dos pesquisadores da Plataforma Lattes, um sítio brasileiro na internet no
qual pesquisadores de todas as áreas do conhecimento registram seus currículos descre-
vendo seu progresso na carreira acadêmica. Nesses currículos, encontram-se informações
sobre produções de trabalhos científicos e, o que importa para construção de uma rede,
quais foram os autores desses trabalhos.
1.1 Problema
A rede de coautoria extraída da Plataforma Lattes <http://lattes.cnpq.br> é uma
rede composta por uma grande quantidade de pesquisadores. Pode-se afirmar que a rede
não é estática, pois novas colaborações entre os pesquisadores estão surgindo ao longo
do tempo. Considerando a teoria da evolução espectral das redes proposta por Kunegis
(2011), qual o desempenho dela para realizar a predição de links na rede de coautoria dos
pesquisadores da Plataforma Lattes?
1.2 Justificativa
Uma das consequências da Revolução Digital é o cada vez maior armazenamento de
dados computacionais. Muitas informações necessitam permanecer guardadas por anos ou
até décadas devido a sua importância. Uma das razões do crescente armazenamento pode
ser atribuída à queda no custo de operacionalização devido ao desenvolvimento tecnológico
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além do fato de mais organizações empresariais, governamentais ou não governamentais
serem geradoras de informações em larga escala. (REZENDE et al., 2003)
A área da Mineração de Dados contribui para que cada vez mais conhecimento
seja extraído dos dados armazenados utilizando-se de software computacional. Dentro
da perspectiva da Mineração de Dados, desenvolveram-se as técnicas para prever onde
interconexões entre um determinado grupo de dados surgirão, contribuindo para a com-
preensão do crescimento dessa rede. Essas técnicas são denominadas técnicas de predição
de links.
Em seu trabalho, Liben-Nowell e Kleinberg (2003) apresentaram uma análise do
desempenho de algumas técnicas de predição de links. Ao avaliar a técnica mais simples,
observa-se a baixa performance quando se considera que um link que surge randomica-
mente em uma rede está correto em relação ao surgimento de um link real. Uma maneira
de realizar esse experimento é considerar uma rede fictícia com o mesmo número de nós
de uma rede real. Por uma simulação computacional, é possível prever onde surgirão o
próximo link (interconexão). Possuindo o resultado da simulação, verifica-se a acurácia
do surgimento do link. A performance ficou abaixo de 0,5%, ou seja, 99,5% dos links
randômicos não corresponderam aos links reais.
Figura 2 – Probabilidade de um link que surge randomicamente em uma das redes de
coautoria analisadas por Liben-Nowell e Kleinberg (2003) estar correto.
FONTE: (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2003)
A figura 2 apresenta as redes de coautoria: astro-ph, uma categoria de publicação
de trabalhos sobre astrofísica; cond-mat, uma categoria de publicação de trabalhos sobre
matéria condensada; gr-qc, uma categoria de publicação de trabalhos sobre relatividade
geral e cosmologia quântica; help-ph, uma categoria de publicação de trabalhos sobre a
fenomenologia da física de alta energia; hep-th, uma categoria de publicação de trabalhos
sobre a teoria da física de alta energia. Essas categorias de publicações são mostradas no
sítio da biblioteca virtual da Universidade de Cornell, e o repositório é denominado ArXiv
<http://arxiv.org/>. Em todas as redes resultantes da colaboração entre os autores em
suas respectivas categorias, observa-se o baixo desempenho da técnica.
Ainda nesse trabalho, Liben-Nowell e Kleinberg (2003) testaram outras técnicas
para avaliar o desempenho na predição de links considerando redes de coautoria. As
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primeiras são categorizadas com o nome de Vizinhança Comum: considera-se que um nó
A conectado a um nó B, que, por sua vez, tem uma conexão com um nó C, está propenso
a ser conectado ao nó C. Para os cálculos matemáticos dessas relações, foram utilizados o
Coeficiente de Jaccard e Adamic/Adar e o Caminho Preferencial. O Coeficiente de Jaccard
é uma medida de similaridade entre a vizinhança dos nós que resulta na probabilidade
de uma nova conexão surgir. O Caminho Preferencial considera um peso na medida da
probabilidade. Esse peso é medido pela quantidade de conexões que um nó possui: quanto
mais conexões, maior a probabilidade de uma nova conexão envolvendo esse nó surgir.
Seguindo com a apresentação das técnicas avaliadas por Liben-Nowell e Kleinberg
(2003), chega-se às técnicas baseadas no Conjunto de Todos os Caminhos. Liben cita Katz
(1953), que, em seu estudo Psychometrika, define uma medida para a soma dos caminhos
entre dois nós e, exponencialmente, exibe a medida pesada pelo número de caminhos
mais curtos para interligá-los. Essa medida exponencial indicaria entre quais nós existe
a maior probabilidade de surgir uma nova conexão. Outras medidas para determinar a
probabilidade de conexão considerando todos os caminhos entre dois nós são a PageRank
e SimRank. A medida PageRank calcula a probabilidade de uma conexão surgir entre
dois nós, considerando a centralidade da rede definida pelos autovetores da matriz de
adjacência. A medida SimRank calcula a similaridade entre dois nós baseada no número
de vizinhos em comum que esses possuem: quanto mais similares, maior a probabilidade
de surgir uma conexão.
Por fim, são apresentados os métodos denominados Abordagens de Alto Nível. Den-
tro desse conjunto está a técnica denominada Aproximação LowRank, que se baseia na
matriz que representa o grafo. Se uma matriz representa um grafo de uma rede com-
plexa contendo milhares de nós e conexões, a análise computacional dessa matriz torna-se
inviável do ponto de vista prático. A técnica de redução permite que a grande matriz
seja reduzida por um fator 𝑘, e essa seja usada para realizar os cálculos matemáticos
das técnicas apresentadas nos dois parágrafos anteriores. Outra técnica nesse conjunto é
a de Construção de Clusters, sub-redes dentro das redes. Considerando a similaridades
dos nós, sub-redes são definidas, e a probabilidade do surgimento de uma nova conexão é
calculada excluindo-se as conexões fora da sub-rede.
A performance das técnicas estudadas por Liben-Nowell e Kleinberg (2003) aponta
um acerto de 8% das novas conexões que surgiram na rede analisada para o melhor
caso, mostrando que prever links não é uma tarefa trivial. As análises foram aplicadas
ao conjunto de nós da rede de coautoria cond-mat. Em um determinado momento da
evolução da rede, foram previstas 1150 conexões e o acerto comparado entre as técnicas
avaliadas.
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Figura 3 – Técnicas de predição de links avaliados por Liben-Nowell e Kleinberg (2003).
FONTE: (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2003)
Das 1150 novas conexões previstas, o melhor acerto foi de 92 conexões, o que signi-
fica 8% de acerto. Percebe-se, na figura, que as técnicas quando comparadas apresentam
diferenças. Nenhuma das técnicas prediz exatamente os mesmos links.
A performance de técnicas de predição de links já foi avaliada em redes de co-
autoria brasileiras. Brandão e Moro (2012) estudaram uma rede com 169 nós extraída
da Ciência Brasil Ciência Brasil <http://pbct.inweb.org.br>. A avaliação da técnica de-
nominada Affin é baseada no princípio da homofilia. O princípio da homofilia, segundo
Brandão e Moro (2012), procura pesos nas características externas à rede e como essas in-
fluenciam o surgimento de novas colaborações. As principais características consideradas
foram afiliação institucional e proximidade social. O acerto na previsão do surgimento de
novas colaborações atingiu 2% no melhor caso.
Figura 4 – Precisão de acerto nas previsões utilizando o princípio da homofilia.
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FONTE: (BRANDÃO; MORO, 2012)
Luna, Revoredo e Cozman (2013) aplicam as técnicas avaliadas por Liben-Nowell
e Kleinberg (2003) em sub-redes originadas dos currículos cadastrados na Plataforma
Lattes; na construção, essas consideraram: publicações já efetuadas entre os pesquisadores
e o que foi denominado de ontologia probabilística. Se um aluno de um curso de mestrado
é orientado por um doutor, esses, provavelmente em um futuro, construirão um trabalho
em colaboração. A performance de acerto das novas conexões, no melhor caso, chegou a
93,89%.
Perez-Cervantes et al. (2013) identificam, em uma rede construída a partir da Pla-
taforma Lattes, os nós mais influentes no surgimento de novas colaborações utilizando as
técnicas de predição de links avaliadas por Liben-Nowell e Kleinberg (2003). O desempe-
nho das técnicas indica qual será a válida para apontar um pesquisador, nó da rede, que
mais influenciará o surgimento de novas colaborações.
Digiampietri, Santiago e Alves (2010) analisaram 657 pesquisadores cadastrados
na Plataforma Lattes. Por meio do que chamaram de análise de classes, consideraram
atributos comuns nos currículos para proporem futuras colaborações. Uma importante
característica é que o método não conseguiu prever colaborações inéditas; as colaborações
futuras foram indicadas entre colaboradores já parceiros na produção de trabalhos. A taxa
de acerto ficou superior a 94%.
O desafio de testar uma técnica, em uma rede de coautoria, para prever colabo-
rações inéditas motiva a realização deste trabalho. Se a técnica apresentar para a rede
analisada uma performance de acerto maior que 8%, será considerada satisfatória se com-
parada com os resultados obtidos por Liben-Nowell e Kleinberg (2003) e Brandão e Moro
(2012). Ao buscar conhecer técnicas de predição de links diferentes das analisadas por
Liben e Brandão, a técnica desenvolvida por Kunegis (2011) foi estudada e escolhida para
ser o instrumento de análise.
No desenvolver de sua técnica Kunegis (2011) apresenta uma análise da evolução
das redes ao longo do tempo na qual o foco do estudo é a estrutura das redes e não as
características dos nós. A Teoria proposta por Kunegis (KUNEGIS, 2011) foi consolidada
após ter seu desempenho avaliado em 118 redes diferentes, o acerto no mapeamento de
novas conexões foi superior a 80%. Avaliar a performance do método na rede da Plataforma
Lattes pode ser útil para a construção do mapeamento de áreas de pesquisas no Brasil ao
se prever o crescimento e até mesmo o surgimento dessas.
O autor da presente dissertação tem sua formação (graduação) em Física o que
despertou logo o interesse pela técnica de Kunegis, pois essa envolve álgebra linear, assunto
de ampla familiaridade para esse autor. Espera-se que este trabalho possa ser a base para
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um leque de trabalhos futuros na rede da Plataforma Lattes envolvendo mineração de
dados.
1.3 Objetivo Geral
Avaliar a predição de links na rede de coautoria da Plataforma Lattes apropriando-
se da tecnologia da evolução espectral proposta por Kunegis (2011).
1.4 Objetivos Específicos
1- Desenvolver um software para gerar a matriz de adjacência do grafo da rede da
Plataforma Lattes.
2- Montar o mapa de interligações dos autores de trabalhos e apontar onde está
ocorrendo a evolução na rede.
3- Apontar o provável surgimento de novas colaborações entre os autores.
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2 A Revisão da Literatura
2.1 Redes
Redes estão em todos os lugares. Segundo SANTANA (2004), o conceito de redes
é oriundo do latin retíolos (conjunto de linhas entrelaçadas). A especificidade de interesses
na ciência tem direcionado o estudo das redes. FONSECA e ONeill (2001) abordam o
conceito de redes como um entrelaçamento de nós e fios.
Quando se fala em mineração de dados, o olhar para as redes torna-se analítico no
sentido de desenvolver ferramentas (KUNEGIS; FAY; BAUCKHAGE, 2010b). Um exem-
plo são as máquinas de buscas que utilizam sistemas de recomendações. Tais sistemas se
valem de propriedades que caracterizam os modelos das redes. Kunegis, Fay e Bauckhage
(2010b) reforçam que as redes podem ser classificadas em três tipos de propriedades:
estruturas das interligações, tipos de interligações e metadados.
Estrutura das interligações: links podem ser não direcionados, direcionados ou
bipartidos. Os nós de uma rede podem ser interligados de forma que a direção da inter-
ligação não tenha importância. Se A está ligado a B, B está ligado a A. Pressupondo a
importância da direção da interligação, considera-se que C pode estar conectado a D, mas
D pode não estar conectado a C.
Tipos de Interligações: simples, múltiplas, sem peso ou com peso. A ligação simples
pode ser exemplificada por uma relação de amizade existente em uma rede social na
internet, o "Facebook" (http://facebook.com). Ao se estabelecer uma relação de amizade
dentro do contexto da rede social Facebook, o link permanece constante sem que as duas
pessoas consigam mostrar o quão forte é amizade entre elas. Assim o link é classificado
como "sem peso". No caso de ligações múltiplas, um exemplo é uma mensagem enviada
de uma pessoa para outra: as mensagens podem representar a interligação, e quanto mais
mensagens forem enviadas, maior o número de ligações. As ligações com peso podem ser
exemplificadas em uma rede de comércio internacional. Os países são os nós da rede, e as
relações comerciais de importação e exportação representam as interligações. O petróleo
seria um exemplo cujo o volume exportado de um país para outro é o fator de peso na
interligação.
Metadados: de uma forma geral, redes são criadas pelo processo de crescimento em
que nós e interconexões são adicionados à estrutura ao longo do tempo. Para Kunegis,
Fay e Bauckhage (2010b), a rede, no início de sua construção, evolui em várias direções e
se fosse traduzir a evolução em espaços vetoriais, esses estariam representando diferentes
bases de subespaços. Quando a rede já está muito complexa, contendo vários nós e vários
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links, o subespaço vetorial representando a direção do crescimento da rede permanece
aproximadamente constante. Nessas condições, a predição de links pela teoria da evolução
espectral pode ser praticada.
2.2 Redes de Coautoria
Na comunicação científica, o intercâmbio tem facilitado as relações entre auto-
res e as áreas do conhecimento, contribuindo para experiências interdisciplinares sólidas
(SILVA; BARBOSA; DUARTE, 2012). Artigos científicos, geralmente, são escritos por
mais de um autor. Considerando o artigo como o elemento de interligação entre os auto-
res, tem-se uma rede de coautoria entre eles.
Para Newman (2001), as redes de coautoria talvez sejam mais genuínas do que
algumas redes sociais. Em redes de coautoria, os autores de um artigo científico se conhe-
cem antes de realizarem um trabalho juntos. Em redes sociais, uma pessoa pode nunca
ter visto a outra e estabelecer uma relação de amizade.
Segundo Brandão, Parreiras e Silva (2007), nas redes de coautoria, os autores
de trabalhos publicados em veículos de difusão do conhecimento são considerados atores,
sendo que, para cada autoria em conjunto entre dois atores, é criado um laço relacional
entre eles. No estudo das redes de coautria, Parreiras et al. (2006), ao avaliarem as
métricas da rede de coautoria no campo de ciência da informação no Brasil, apontaram
a existência de uma baixa colaboração global entre os autores. Nesse estudo, Parreiras
e seus colaboradores identificaram que as novas colaborações estão surgindo dentro de
grupos restritos da rede, denominados sub-redes. A colaboração em um âmbito geral da
rede não foi detectada.
2.3 Predição de links
Prever links em uma rede é apontar onde novas interconexões surgirão. Segundo
Papadimitriou, Symeonidis e Manolopoulos (2011), redes sociais como o "Facebook.com",
"My space", "His.com", contêm gigabytes de dados que podem ser manipulados para se
realizar as previsões de novas conexões. As máquinas de buscas dessas redes levam em
consideração a quantidade de amigos em comum que duas pessoas possuem para sugerir
uma nova conexão juntamente com o grau de separação. O grau de separação é a medida
do caminho mais curto para unir um nó a outro em uma rede. Se um nó "A"está conectado
a um nó "B", o grau de separação é definido como 1; se esse mesmo nó "A"está conectado
a "B"passando por um nó "C", o grau de separação sobe para 2.
Milgram (1967) apresenta o problema do "mundo pequeno"(small world). O mo-
delo do "mundo pequeno"considera que cada ator em uma rede pode encontrar outro ator
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com seis passos em média, os "seis graus de separação".
De acordo com Watts e Strogatz (1998), o grau de separação é a distância do
menor caminho percorrido para interligar um nó a outro em uma rede. Os experimentos
de Watts e Stogatz mostram que em redes nas quais os comprimentos dos caminhos são
pequenos e o coeficiente de aglomeração é muito maior do que os das redes randômicas
com o mesmo número de nós, são chamadas de redes de mundo pequeno. O coeficiente de
aglomeração indica quantitativamente a tendência de os nós se agruparem (ANTIQUEIRA
et al., 2005).
Para Balancieri et al. (2005), na linguagem das análises de redes sociais, as pessoas
ou os grupos são chamados de "atores", e as conexões, de "ligações". Ambos podem ser
definidos em diferentes caminhos, dependendo da questão de interesse. Um ator pode ser
uma única pessoa, um grupo ou uma empresa. Newman (2001) apresenta um grafo da
rede de colaboração entre os pesquisadores Duncan Watts e Albert Barabási, mostrando
os caminhos que são possíveis de percorrer para que se conectem os dois atores na rede.
Figura 5 – Rede de colaboração científica entre Duncan Watts e Albert Barabási.
FONTE: (NEWMAN, 2001)
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Na natureza, existem elementos (fatores) que apresentam a característica de “livre
escala”, ou seja, não possuem escalas ou limites de ocorrência. A intensidade dos terre-
motos que ocorrem no planeta pode ser um exemplo. A grande maioria dos terremotos
é de pequena intensidade e poucos são de grande intensidade. Possuindo os dados da
intensidade dos terremotos, podem-se escrevê-los em um gráfico que será traduzido pela
lei de potência. Redes de mundo pequeno tendem a ser livre de escala ao seguirem a lei
de potência
𝑃 (𝑥) = 𝑎𝑥𝑘 (2.1)
.
Figura 6 – Gráfico da Lei de Potência
Ao linearizar utilizando a forma logarítmica da equação, é possível obter a incli-
nação da reta resultante do gráfico.
𝑙𝑜𝑔(𝑃 (𝑥)) = 𝑘.𝑙𝑜𝑔(𝑥) + 𝑙𝑜𝑔(𝑎) (2.2)
.
Na predição de links os graus de separação entre os nós são um dificultador (PAPA-
DIMITRIOU; SYMEONIDIS; MANOLOPOULOS, 2011). Quando o grau de separação
é maior do que dois, a tarefa de se previsão de links torna-se mais complexa. Métodos
de predição baseados em vizinhança comum utilizam a característica de interligação dos
nós, o que pode negligenciar as conexões de grau maiores do que dois. O método utilizado
neste trabalho considera a estrutura da rede, e não as características dos nós.
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2.4 A Evolução da Pesquisa
O processo proposto por Kitchenham (2004) afirma que uma Revisão Sistemática
da Literatura é um meio de identificar, avaliar e interpretar todas as pesquisas disponí-
veis relevantes para uma determinada questão de pesquisa, área temática, ou fenômeno
de interesse. Os estudos individuais que contribuem para uma revisão sistemática são cha-
mados estudos primários; uma revisão sistemática é uma forma de um estudo secundário.
O que motiva realizar uma revisão é possuir uma questão de pesquisa a ser respondida.
É relevante se pensar que uma questão de pesquisa já tenha resposta e a principal fonte
de buscas de respostas dentro do meio científico são os trabalhos publicados em jornais,
revistas e congressos. A questão de pesquisa referente a este trabalho foi levantada na
seção 1.1. O tema proposto para encontrar os trabalhos é a predição de links em redes.
Escolher os repositórios (bases de dados) para busca de trabalhos foi o primeiro
passo. Os repositórios escolhidos foram: IEEE Xplorer, <http://ieeexplore.ieee.org/>,
ACM Digital Library, <http://dl.acm.org/>, ScienceDirect, <http://www.sciencedirect.
com>. Utilizando as máquinas de busca em seus sítios, foi digitada a mesma chave de
busca no campo correspondente à pesquisa. A chave foi composta por: ((Abstract:"link
prediction") and (Abstract:network)) or ((Title:"link prediction") and (Title:network)).
Isso significa que as palavras chaves “link prediction” e “network” foram buscadas nos
títulos e nos resumos dos trabalhos. Ao final da busca, o retorno foi de 199 pappers.
Para automatizar a coleta e poder gerar um arquivo que pode ser trabalhado por
filtros de conteúdo, foi utilizada a ferramenta Zotero, <https://www.zotero.org/>. O Zo-
tero instala um textitplugin no navegador de internet do computador que está acessando
os sítios das bibliotecas e funciona como um robô para download da bibtext do trabalho
e do próprio trabalho em PDF caso seja possível. A bibitex é um conjunto de informa-
ções estruturadas relevantes para se conhecer um trabalho acadêmico. Essa estrutura, em
geral, informa o autor, um resumo, o ano de publicação, o local de publicação, o título
e o tipo do trabalho: artigo, livro, manual, publicação realizada em congresso ou publi-
cação realizada em algum site na internet. Foi obtida uma efetividade de 90% para o
download dos trabalhos completos, bibtex e pdf. Importante salientar os critérios para
a coleta.Considerou-se trabalhos com até 10 anos de publicação anteriores a 2013 e es-
ses deveriam ser artigos publicados em jornais e revistas científicas na língua inglesa ou
portuguesa.
Todos os trabalhos cadastrados no banco de dados da ferramenta Zotero foram
exportados em forma de bibtex para serem importados na ferramenta Start, (ZAMBONI
et al., 2010). A ferramentaStart é um facilitador para revisões de literatura, pois possui
funções de filtros de conteúdo, criação de protocolos e ordenação de trabalhos, além da
função de indicar a similaridade de conteúdo. Durante o uso da ferramenta Start, todos
os trabalhos passaram por um processo de filtragem que tomou por critérios de inclusão:
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(artigos publicados em jornais e revistas, artigos publicados em anais de congressos) e
critérios de exclusão: (livros e manuais). A leitura dos resumos dos trabalhos completou o
processo. Ao final dessa etapa, o número de trabalhos que, inicialmente, era de 199 passou
para 139 válidos.
Uma nova filtragem consistiu na extração de dados realizando a leitura dos mes-
mos, buscando sempre as seguintes características: apresentação de técnicas para a predi-
ção de links, procedimentos executados para se realizar a predição e exemplos de análises
de redes que evoluem ao longo do tempo. Ao final da revisão, restaram 103 trabalhos.
Consolidar a apresentação dos resultados é um dos desafios quando se realiza uma
revisão de literatura, pois a quantidade de textos analisados geralmente é alta. Utilizou-
se da estratégia de construir a rede de similaridade de conteúdo dos trabalhos, que foi
viabilizada pela ferramenta “Start ”. Entre seus componentes, existe um algoritmo que
analisa a similaridade de conteúdo dos trabalhos cadastrados.
Figura 7 – Apresentação da análise gerada pela ferramenta Start quanto à similaridade
de conteúdo do artigo ID2 (KUNEGIS; FAY; BAUCKHAGE, 2010a) em com-
paração aos demais trabalhos que compõem a revisão.
FONTE: Do Autor, utilizando a ferramenta "Start"
Observa-se na figura 7 que um trabalho produzido em 2009, destacado pelo ID 28
(KUNEGIS; FAY; BAUCKHAGE, 2010b), possui similaridade de conteúdo e está entre
os trabalhos aceitos como válidos. Logo, dentro da rede, a interligação nascerá no trabalho
ID 28 e chegará no trabalho ID 2.
A similaridade é indicada com um grau baseado em porcentagem. Quanto maior
a similaridade, mais alta é sua porcentagem, variando de 0 a 100%, em que 100% é o
mais similar possível, sendo considerado igual. Considerou-se para construção da rede o
limiar de similaridade em 70% para trabalhos similares a mais de um. Para trabalhos com
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similaridade indicada a apenas um outro trabalho, a regra de 70% de similaridade não foi
obedecida. Sendo o critério de aceitação definido pelo resultado da leitura dos trabalhos.
Durante a utilização do software Start, não foram encontradas informações sobre
o funcionamento do algoritmo determinante da similaridade de conteúdo. Assim, todas
as sugeridas foram verificadas pela leitura dos resumos, e ficou a critério do executor da
revisão definir se aceitaria ou não a sugestão do software.
A rede que se desejou obter foi direcional, na qual os trabalhos são os nós e as
interligações direcionais têm sua direção definida pela similaridade de conteúdo e a data
de criação do trabalho. Exemplo: um trabalho publicado em 2006 é similar a um tra-
balho publicado em 2005, logo a direção é dada como partindo de 2005 para chegar a
2006 em trabalhos que possuem similaridade de conteúdo definidos e indicados pelo algo-
ritmo presente no software "Start". Essa estratégia mostra a evolução da pesquisa. Para
identificar os nós da rede, escolheu-se a estratégia da numeração. Cada trabalho teve seu
número determinado pelo software "Start"e esses foram usados na identificação dos nós.
Nos apêndices, podem-se verificar as identificações de todos trabalhos.
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Figura 8 – Rede de similaridade dos trabalhos resultantes do processo de revisão da lite-
ratura.
FONTE: Do Autor
Os trabalhos destaques, tiveram a representação de seus nós proporcionais ao grau
de saída das interligações. Quanto mais ligações partirem do trabalho, maior o tamanho
do nó. Para os nós 28, 271 e 2, essa regra não foi obedecida, pois esses destacados em
amarelo, representam os trabalhos relacionados à teoria da evolução espectral das redes,
instrumento de estudo desta dissertação.
A rede de similaridade de conteúdo permitiu, em sua construção identificar os
trabalhos pilares ao se estudar predição de links e juntamente estabelecer algumas cate-
gorias dos métodos utilizados para se realizar a predição. A classificação é resultante do
processo de leitura dos trabalhos em que o autor de cada um descreve o método teórico
que está sendo utilizado em sua pesquisa. Os trabalhos foram agrupados, e as categorias
encontradas a saber:
∙ Estacionário Probabilístico: consiste em analisar a rede sem considerar a evolução
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ao longo do tempo. Em um ponto estacionário da rede, é aplicado um algoritmo
para identificar a probabilidade do surgimento de um próximo link.
∙ Força de Ligação: o método considera a característica do nó em atrair mais nós para
se conectarem a ele. ??) apresentam o modelo denominado AF (força de atração),
que considera a característica da força de ligação para apontar onde os novos links
surgirão na rede.
∙ Agrupamentos baseados em eventos: dentro das redes podem-se apontar sub-redes
que são os agrupamentos de nós em torno de uma característica em comum. Ao
analisarem a rede profissional do "Linkedin", Rodriguez e Rogati (2012) mostram
que a ocorrência de um evento, como uma conferência de determinado grupo de
profissionais, gera novas conexões entre os participantes dentro da rede profissional
do Linkedin <http://linkedin.com>.
∙ Similaridade dos nós: considera características externas à rede nas quais os nós são
comuns. Se duas pessoas participam de uma rede social e as duas tem um gosto
musical semelhante, uma sugestão para que as duas pessoas formem um link é per-
tinente. Makrehchi (2011) chama as características externas de "Hidden Topics"ao
apresentarem seu artigo Social link recommendation by learning hidden topics.
∙ Proximidade, vizinhança comum: a categoria que agrupa a maior parte dos trabalhos
encontrados. Consiste em dizer qual será o próximo link basedo nas ligações em
comum existentes pelos nós da rede. Se um nó "A"é conectado a um nó "B"e um
nó "C"tambem é conectado a "B", sugere-se que um novo link surgirá entre "A"e
"C". Um exemplo de trabalho dentro dessa categoria é o publicado por Dong et al.
(2011b), que considera as interações de vizinhança comum extrapolando as ligações
mais próximas dos nós avaliando as ligações de maior grau de separação.
A ferramenta de análise de grafos Gephi 8.2 <https://gephi.org> possibilita uti-
lizar o algoritmo Yufan Hu que centraliza os nós de acordo com sua força de interação.
Baseado na força de interação dos nós e na similaridade utilizada para construção do
grafo, os nós foram destacados pelo grau de saída de interligações, como mostrado na
figura 8. Os nós "pilares"representam os principais trabalhos associados à temática da
dissertação, a saber:
∙ ID 189, Kashima e Abe (2006) apresentam um modelo probabilístico para descrever
a evolução de uma rede biológica.
∙ ID 68, Liben-Nowell e Kleinberg (2003) apresentam técnicas utilizadas para prever
links e suas performances ao serem aplicadas em redes de coautoria.
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∙ ID 292, Lü e Zhou (2011) apresentam o progresso das tecnologias de predição de
links desenvolvidas até o ano de 2011. São citados 175 trabalhos nas referências
bibliográficas do artigo.
∙ ID 197, Ahmad et al. (2010) apresentam uma análise considerando os nós partici-
pando de múltiplas redes. A predição de links é denominada "Internetwork Predic-
tion".
A teoria da evolução espectral proposta por Kunegis, Fay e Bauckhage (2010b) é
representada na figura 8 pelos trabalhos: (KUNEGIS; LOMMATZSCH, 2009), (KUNE-
GIS; FAY; BAUCKHAGE, 2010b), (ALLALI; MAGNIEN; LATAPY, 2011), que estão
coloridos de amarelo. Essa teoria pode ser considerada uma categoria, pois é o único mé-
todo encontrado na revisão que utiliza álgebra linear para explorar a estrutura da rede.
Ainda de acordo com a figura 8, conclui-se que a teoria da evolução espectral está sendo
pouco explorada, e esta dissertação é a pioneira em avaliar seu desempenho para prever
links e uma rede de coautoria brasileira obtida por meio dos currículos de pesquisadores
cadastrados no sítio da Plataforma Lattes.
A inspiração para o desenvolvimento desta dissertação é a tese de doutorado de
Kunegis (2011) intitulada: On the Spectral Evolution of Large Networks. Esta dissertação
de mestrado tem sua pesquisa direcionada para o modelo aplicado, mas não é o objetivo
desenvolver ou aprimorar uma técnica de predição de links. Importante lembrar que esta
revisão ocorreu com trabalhos publicados até 28 novembro de 2013, data de encerramento
da coleta dos trabalhos.
2.5 Trabalhos realizados explorando a Plataforma Lattes
A Plataforma Lattes tem sido objeto de pesquisa nos últimos anos. De acordo
com Mena-Chalco et al. (2014), trabalhos podem ser apontados como exploradores dos
currículos presentes na plataforma. Alves, Yanasse e Soma (2011) apresentam um perfil
dos bolsistas de Produtividade em Pesquisa das áreas de Engenharia de Produção e de
Transportes do CNPq e que se dizem atuantes na subárea de Pesquisa Operacional se-
gundo dados informados em seus currículos Lattes. Laender et al. (2011) apresentam uma
rede social de pesquisa construída a partir de uma perspectiva individual, reunindo dados
da Plataforma Lattes.
Digiampietri et al. (2012) reforçam que currículos da Plataforma Lattes são uma
vasta fonte de informação para criação e análise de redes sociais de pesquisadores. Baseado
nisso, o trabalho desenvolvido apresenta um banco de dados relacional construído a partir
das relações entre autores presentes em mais de um milhão de currículos.
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Mena-Chalco, Junior e Marcondes (2009) desenvolveram uma ferramenta de ex-
ploração de dados dos currículos da Plataforma Lattes: o Script Lattes. Essa ferramenta,
desenvolvida em linguagem de programação Python, oferece uma gama de recursos para
obter informações consolidadas dos currículos. Todas as informações são extraídas dos
currículos em formato HTML (MENA-CHALCO et al., 2014).
Na seção 1.2 trabalhos sobre predição de links tendo como objeto de estudo a
Plataforma Lattes foram apresentado: (DIGIAMPIETRI; SANTIAGO; ALVES, 2010),
(LUNA; REVOREDO; COZMAN, 2013) e (PEREZ-CERVANTES et al., 2013).
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3 A Teoria da Evolução Espectral das redes
proposta por Kunegis (KUNEGIS, 2011)
3.1 Conceitos
No século XVIII, um problema proposto por Euler chamou a atenção. A cidade
de Konigsberg, um antigo território da Prússia, era dividida por duas ilhas e cortada
por um rio. A interligação entre as duas ilhas era realizada por sete pontes. O problema
era encontrar uma maneira de percorrer cada uma das sete pontes uma única vez, de
modo a voltar ao ponto de partida. Euler demonstrou que era impossível tal feito, se a
quantidade de pontes continuasse a ser um número ímpar. Para provar sua hipótese, Euler,
instintivamente, considerou cada extremidade das pontes os nós e a ponte a interligação,
desenhando possivelmente o primeiro grafo da história. (FIGUEIRA, 2010)
Matematicamente, uma rede pode ser representada por um grafo. A equação de
um grafo pode ser dada por:
𝐺 = (𝑉,𝐸) (3.1)
onde 𝑉 é o conjunto de vértices, e 𝐸 é o conjunto de arestas. Se 𝑖 e 𝑗 pertencem a 𝑉 , 𝑖 e
𝑗 são dois vértices, e (𝑖, 𝑗) representa uma aresta, uma conexão entre os vértices.
Outra forma de representar uma rede é construindo a matriz de adjacência de seu
grafo. O método consiste em informar, de forma numérica, onde existem conexões entre
os nós. Sejam 𝐺 o grafo de uma rede e 𝑖, 𝑗 um dos pares de nós interligados da rede: a
representação para essa interligação na matriz é dada pelo número 1, indicando que existe
uma conexão. Caso existam duas conexões entre os nós, o número a ser escrito na posição
correspondente na matriz de adjacência é o número 2, e assim por diante.
Figura 9 – Matriz de adjacência do grafo contendo 4 nós.
FONTE: (PEREIRA; CÂMARA, 2011)
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O uso da matriz de adjacência de um grafo é a base da teoria espectral dos grafos
apresentada por Chung (1997). A teoria espectral dos grafos pode ser utilizada para
estudar propriedades da rede como conectividade, centralidade, e agrupamento. Apoiado
nessa idéia Kunegis (2011) apresenta o modelo da evolução espectral e o define como:
"uma rede que evolui ao longo do tempo é dito seguindo o modelo da evolução
espectral quando o espectro da rede mostra que seus autovetores permanecem
aproximadamente contantes enquanto os autovalores variam".
O autovetor é dito constante quando cresce dentro do mesmo subespaço, não alte-
rando sua direção mesmo que os autovalores sejam alterados. O sinal do autovalor pode
até mesmo ser negativo. Um autovetor é um vetor em que sua direção não é alterada,
mesmo que o vetor original passe por uma transformação linear.
Figura 10 – Representação dos autovetores em diferentes subespaços.
O vetor 𝑢 é autovetor de 𝑇 , enquanto 𝑣 não. Logo 𝑢 e 𝑣 representam diferentes
subespaços. 𝑇 passou por uma transformação linear gerando 𝑢, causada pelo multiplicador
𝜆, o autovalor.
3.2 A decomposição da matriz de adjacência em seus autovalores
e autovetores: formalismo matemático
Seja um vetor x pertencente ao conjuntos dos números reais R, logo a norma do
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Se a norma do vetor x é igual a 1, pode-se dizer que x é um vetor unitário. O produto de





Se 𝑥.𝑦 = 0, produto escalar nulo, x e y são ditos vetores ortogonais.
Figura 11 – Vetores ortogonais em três dimensões.
Considerando uma matriz X pertencente ao conjunto dos números reais R, os
componentes 𝑖𝑛 representando as linhas e os componentes 𝑗𝑛 representando as colunas,
escrevem a matriz como 𝑋𝑖𝑗. Uma matriz é dita quadrada quando o número de linhas é







Seja X uma matriz 𝑚 x 𝑛 não necessariamente simétrica ou quadrática, pode-se,
assim, escrever a equação dos autovetores da matriz como (𝐴−𝜆𝐼)𝑣 = 0, atribuindo uma
solução não trivial para equação onde 𝑣 ̸=0. A equação pode ser escrita da seguinte forma:
𝐴𝑣 = 𝜆𝑣 (3.5)
O vetor 𝑣 é chamado autovetor da equação.
Se a Matriz A é quadrática simétrica, a decomposição em todos os seus autovalores
pode ser escrita, segundo Chung (1997), por:
𝐴 = 𝑈Λ𝑈𝑇 (3.6)
𝑈 é a matriz ortogonal de A, e Λ é a matriz diagonal. Combinando as equações 3.5 e 3.6,
conclui-se que 𝑈 *𝑈𝑇 = 𝐼. A matriz ortogonal 𝑈 multiplicada pela matriz transposta 𝑈𝑇
é igual à matriz identidade 𝐼.
Na evolução de uma rede complexa, os autovalores Λ variam enquanto os autove-
tores 𝑈 permanecem aproximadamente constantes.
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Figura 12 – Representação de uma rede evoluindo segundo o modelo da evolução espec-
tral.
FONTE: (KUNEGIS; FAY; BAUCKHAGE, 2010b)
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4 Metodologias
De acordo com Rodrigues (2006), a metodologia científica define os tipos de
pesquisa classificados quanto a: área da ciência, natureza, objetivos, objeto, procedimentos
e forma de abordagem.
4.1 A Área da Ciência
A pesquisa quanto à área da ciência será considerada Pesquisa Prática (RODRI-
GUES, 2006). De acordo com Candy (2006), a pesquisa prática é direcionada a fim de se
obter novos conhecimentos por meio dos resultados. Alegações de originalidade e contri-
buições para o conhecimento podem ser demonstradas por meio de resultados que podem
ser artefatos (como imagens, músicas, desenhos, modelos, meios digitais) ou outros resulta-
dos, tais como análise de performances, enquanto o significado e o contexto das afirmações
são descritos em palavras. Uma compreensão completa só pode ser obtida com referência
direta aos resultados.
4.2 A Natureza
A natureza do trabalho é tratada como Resumo de Assunto. Para Severino et
al. (2000), o resumo de assunto consiste em uma pesquisa fundamentada em trabalhos
mais avançados publicados por autoridades no assunto. A originalidade do trabalho pode
ser dispensada, mas não o rigor científico, que não se limita a ser uma simples cópia de
ideias. As principais qualidades de um trabalho classificado como Resumo de Assunto são:
análise e interpretação de fatos e ideias, metodologia adequada, originalidade do ponto
de vista do enfoque do tema.
4.3 Os Objetivos
Os objetivos da pesquisa conduzem-na para o tipo de Pesquisa Exploratória.
Estas pesquisas têm como objetivo proporcionar maior familiaridade com o
problema, com vistas a torná-lo mais explícito ou a constituir hipóteses. Pode-
se dizer que estas pesquisas têm como objetivo principal o aprimoramento de
idéias ou a descoberta de intuições. Seu planejamento, é portanto, bastante
flexível, de modo que possibilite a consideração dos mais variados aspectos
relativos ao fato estudado. (GIL, 2002).
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4.4 O Objeto
Quanto ao objeto, definiu-se por realizar a Pesquisa Bibliográfica e a Prova de
Conceito .
A pesquisa bibliográfica é desenvolvida com base em material já elaborado,
constituído principalmente de livros e artigos científicos. Embora em quase
todos os estudos seja exigido algum tipo de trabalho dessa natureza, há pesqui-
sas desenvolvidas exclusivamente a partir de fontes bibliográficas. Boa parte
dos estudos exploratórios pode ser definida como pesquisas bibliográficas. A
principal vantagem da pesquisa bibliográfica reside no fato de permitir ao in-
vestigador a cobertura de uma gama de fenômenos muito mais ampla do que
aquela que poderia pesquisar diretamente. Essa vantagem torna-se particular-
mente importante quando o problema de pesquisa requer dados muito dispersos
pelo espaço. Por exemplo, seria impossível a um pesquisador percorrer todo o
território brasileiro em busca de dados sobre população ou renda per capita;
todavia, se tem a sua disposição uma bibliografia adequada, não tem maiores
obstáculos para contar com as informações requeridas. A pesquisa bibliográ-
fica também é indispensável nos estudos históricos. Em muitas situações, não
há outra maneira de conhecer os fatos passados se não com base em dados
bibliográficos.(GIL, 2002)
A Prova de Conceito, é um termo utilizado para denominar um modelo prático que
possa provar um teórico. A prova de conceito pode utilizar um protótipo de um software
que foi desenvolvido baseado em um modelo teórico. A performance do software será o
resultado da prova.
4.5 Etapas da Pesquisa
4.5.1 Histórico da Plataforma Lattes
Os grandes avanços da Ciência alcançados principalmente após a segunda
guerra mundial despertaram os países para a importância da pesquisa cientí-
fica. Uma realidade desse avanço, mostrada de forma lamentável ocasionando
a morte de milhares de pessoas foi o lançamento da bomba atômica em duas
cidades japonesas: Hiroshima e Nagazaki. O Brasil como outros países viram-
se em uma necessidade, até por questões de segurança nacional, de investirem
em pesquisa. Especialmente o Brasil, um país detentor de recursos naturais e
energéticos estratégicos, carecia de avanços tecnológicos para um melhor apro-
veitamento desses recursos. (CNPQ, 2014)
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Em maio de 1946, o Almirante Álvaro Alberto da Motta e Silva, represen-
tante brasileiro na Comissão de Energia Atômica do Conselho de Segurança
da ONU, propôs ao governo brasileiro a criação de um conselho nacional de
pesquisa. Em maio de 1948, um grupo de cientistas e de amigos da ciência
decidiu fundar, no Brasil, uma Sociedade para o Progresso da Ciência sem
fins lucrativos, voltada para a defesa do avanço científico e tecnológico e do
desenvolvimento educacional e cultural do Brasil. A criação da SBPC - So-
ciedade Brasileira para o Progresso da Ciência - veio reforçar os ideais da
necessidade de aparatos institucionais para o desenvolvimento da Ciência no
Brasil.(CNPQ, 2014)
Ainda em 1948, o projeto da criação do conselho era apresentado na Câmara
dos Deputados, mas foi somente em 1949 que o Presidente Eurico Gaspar
Dutra nomeou uma comissão especial para apresentar o anteprojeto de lei
sobre a criação do Conselho de Pesquisas. A comissão elaborou o projeto que
resultou na lei de criação do CNPq, em Abril de 1949. (CNPQ, 2014)
Dentre algumas de suas competências destacam-se:
∙ promover e fomentar a inovação tecnológica;
∙ ropor e aplicar normas e instrumentos de apoio e incentivo à realização de atividades
de pesquisa e desenvolvimento;
∙ credenciar instituições para, nos termos da legislação pertinente, importar bens com
benefícios fiscais destinados a atividades diretamente relacionadas com pesquisa
científica e tecnológica.
O CNPq é o detentor da Plataforma Lattes, destinada ao registro e à disponibi-
lização dos dados sobre progresso acadêmico dos pesquisadores de todas áreas do conhe-
cimento, sejam esses doutores, mestres, graduados, ou técnicos de nível médio. A página
do órgão na Internet pode ser acessada no endereço <http://cnpq.br>
4.5.2 Descritivo
A Plataforma Lattes representa a experiência do CNPq na integração de bases
de dados de Currículos, de Grupos de pesquisa e de Instituições em um único
Sistema de Informações. Sua dimensão atual se estende não só às ações de
planejamento, gestão e operacionalização do fomento do CNPq, mas também
de outras agências de fomento federais e estaduais, das fundações estaduais de
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apoio à ciência e tecnologia, das instituições de ensino superior e dos institu-
tos de pesquisa. Além disso, se tornou estratégica não só para as atividades de
planejamento e gestão, mas também para a formulação das políticas do Minis-
tério de Ciência e Tecnologia e de outros órgãos governamentais da área de
ciência, tecnologia e inovação. (LATTES, 2014)
O Currículo Lattes se tornou um padrão nacional no registro da vida pregressa
e atual dos estudantes e pesquisadores do país, e é hoje adotado pela maioria
das instituições de fomento, universidades e institutos de pesquisa do País.
Por sua riqueza de informações e sua crescente confiabilidade e abrangência, se
tornou elemento indispensável e compulsório à análise de mérito e competência
dos pleitos de financiamentos na área de ciência e tecnologia. (LATTES, 2014)
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4.5.3 Encontrando pesquisadores cadastrados
O acesso aos dados acadêmicos dos pesquisadores cadastrados na Plataforma Lat-
tes é livre. Existe um facilitador para buscar esses dados, no sítio da Plataforma, acessível
pelo link <http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/busca.do?metodo=apresentar>.
Figura 13 – A máquina de busca da Plataforma Lattes.
Existem diversos filtros para refinar a pesquisa facilitando a tarefa de encontrar o
pesquisador desejado ou um grupo de pesquisadores de uma determinada área da ciência,
instituição ou titulação.
A Plataforma Lattes identifica os pesquisadores cadastrados com um código único
o ID Lattes. O ID Lattes é composto por 16 dígitos numéricos e pode ser utilizado para
isolar o acesso a um único currículo dentro da plataforma (MENA-CHALCO et al., 2014).
Durante o desenvolvimento desta pesquisa, descobriu-se que o banco de dados e a interface
web provedora da busca de currículos na plataforma são abertos para leitura, sem limitação
para a apresentação do resultado de uma busca na própria página, mesmo que essa busca
retorne uma página contendo milhares de linhas.
Um teste simples foi a inserção de um * (asterisco) no campo de busca por nomes,
tendo-se configurado o filtro para mostrar apenas pesquisadores doutores. O retorno foi
de 221213 pesquisadores doutores de nacionalidade brasileira a estrangeira.
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Figura 14 – Resultado da pesquisa utilizando a máquina de busca da Plataforma Lat-
tes, que retorna 221213 doutores cadastrados compreendendo nacionalidade
brasileira a estrangeira.
Uma característica observada foi que o resultado é apresentado em subdivisões de
páginas contendo, em cada uma, as informações de 10 pesquisadores.
Figura 15 – Resultado da pesquisa utilizando a máquina de busca da Plataforma Lattes
que retorna os doutores ordenados de 0 a 10
O campo em que é mostrado o endereço para o resultado da busca descreve a
existeência de uma query sendo executada para retornar os resultados dos 10 primeiros
currículos. Alterando o identificador 10 (destacado na figura 15) para o número contendo o
total de doutores retornados no resultado da pesquisa, consegue-se mostrar, em uma única
página do navegador web, a relação com todos os doutores. Trabalhando com o código-
fonte da página retornada, verificou-se que cada pesquisador tem um ID para busca de
seu currículo diferente do ID Lattes. Foi retirada uma parte do código fonte da página e
mostrado o ID "K"de dois pesquisadores.
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Figura 16 – Código-fonte do resultado da busca por pesquisadores doutores.
Em destaque o código mostrando o ID "K"único na identificação dos pesquisadores
dentro da máquina de busca da Plataforma Lattes.
Possuindo o código-fonte da página de forma estruturada, torna-se possível trabalhá-
lo utilizando linguagem de programação shell script para filtrar as identificações.
4.5.4 Obtenção dos IDs por grupos de pesquisadores
A revisão da literatura mostrou que Parreiras et al. (2006) identificaram que a
colaboração em um âmbito geral da rede, no campo da Ciência da Informação, não está
ocorrendo. O número de currículos presentes na Plataforma Lattes é da ordem de 3 mi-
lhões, sendo que a maioria é composta por currículos incompletos ou de pesquisadores que
nunca escreveram um artigo científico em modo de colaboração. Para filtrar esses currícu-
los, grupos de pesquisas foram selecionados considerando apenas pesquisadores doutores
que apresentem esse título em seu currículo.
A máquina de busca da Plataforma Lattes, possui sistemas de filtros que permitem
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isolar um determinado grupo de pesquisadores para ser retornado como resultado de
uma pesquisa. O primeiro grupo de pesquisadores a ser retornado foi o de Bolsistas de
Produtividade do CNPq. Os outros dois grupos seguiram o mesmo critério, trocando-se as
características do filtro relacionado à área da ciência. O segundo grupo foi o de doutores
que definiram sua grande área do conhecimento como Engenharias. O terceiro grupo foi
o de doutores que definiram sua grande área do conhecimento como Ciências Exatas e da
Terra.
O objetivo do isolamento das áreas é presumir que, de acordo com Parreiras et al.
(2006), esses grupos possam ser as sub-redes em que a ocorrência de produções científicas
em colaborações seja de grau elevado em relação ao âmbito geral da rede.
As páginas retornadas foram submetidas aos processos descritos na subseção an-
terior para a obtenção do código fonte da página. Obtidos os códigos, todos esses foram
salvos em arquivos texto para que, via linguagem de programação, pudessem passar por
filtros, a fim de extrair os IDs "K".
Possuindo o código-fonte e filtrando os IDs "K", um shell script denominado
"script1"foi desenvolvido com as seguintes entradas:
#!/bin/bash; for i in ‘cat /data/ids1cnpq.txt ‘;
do wget http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=$ i; done
Esse script faz a leitura do arquivo ids1cnpq.txt contendo todos os IDs "K"dos
pesquisador bolsista de produtividade do CNPq, sendo 1 ID por linha, e, em conjunto,
realiza o download do código-fonte dos currículos em que foi encontrado o ID Lattes de
16 dígitos. Todo código-fonte de currículo gera um arquivo texto HTML. Um outro shell
script foi desenvolvido para ler os currículos HTML e filtrar os IDs "Lattes", o "script2":
#!/bin/bash; for i in \‘cat /data/paginaspesquisadoresCNPq ‘;
do cat visualizacv.do?id=$ i | grep "img_link icone-informacao-autor"
| awk -F lattes.cnpq.br ’{print$2}’ | sed "s///g" | sed "s/<li>//g" ; done}
Ao ler o arquivo paginaspesquisadoresCNPq contendo a lista da identificação dos
aquivos dos currículos, o script segue realizando a leitura dos conteúdos dos currículos em
HTML; por fim, é aplicado um filtro na linha em que o ID Lattes está escrito. Esses IDs
foram salvos em um único arquivo, em formato de lista.
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Essas listas foram a base para se obter os arquivos dos currículos dos pesquisadores
da Plataforma Lattes em formato amigável à programação, o XML.
4.5.5 Obtenção dos currículos em formato XML
Os currículos em formato XML só podem ser obtidos por interação humana e
de forma unitária utilizando a interface de busca da Plataforma Lattes. Ao solicitar o
currículo em XML, é pedido para que se digite um código visual, o que evita que robôs
possam obter grandes quantidades de currículos.
O acesso aos currículos em formato XML está disponível para instituições de ensino
e pesquisa brasileiras autorizadas pelo CNPq. As listas com os IDs dos currículos foram
entregues ao Departamento de Ciência da Computação da Universidade Federal de Minas
Gerais juntamente com o projeto de pesquisa desta dissertação, o que justificou a utilização
dos dados somente para fins acadêmicos.
Os currículos foram coletados respeitando-se as separações dos grupos: Bolsistas
de Produtividade do CNPq, grande área da ciência, Engenharias e grande área da ciência
Ciências Exatas e da Terra. O total de currículos foi de 67055 (sessenta e sete mil e
cinquenta e cinco).
Esses currículos contêm todas as informações referentes ao progresso acadêmico
dos pesquisadores e, principalmente, as descrições dos artigos científicos produzidos em
conjunto. As informações estão todas muito bem estruturadas, o que facilitou a tarefa de
construção da rede de coautoria por linguagem de programação Python.
4.5.6 A construção das matrizes de adjacência das redes de Coautoria
Possuindo os currículos agrupados, parte-se para a construção das redes. No ca-
pítulo 2, as redes foram definidas como um entrelaçamento de nós e fios (FONSECA;
ONEILL, 2001). Os nós das redes são os donos dos currículos, cada um com sua identi-
ficação única definida pelo ID Lattes. As interligações entre os nós são as indicações da
existência da coautoria na produção de artigos científicos publicados em jornais, revistas
ou anais de congressos da comunidade científica.
A tarefa não é trivial. Apesar de os currículos estarem estruturados em formato
XML, é necessário limpar os dados e encontrar a melhor estratégia para definir como a
coautoria possa estar ocorrendo. O fluxograma da lógica de programação ilustra o código
desenvolvido. Esse é o ponto crucial para o sucesso na análise da evolução espectral de uma
rede (se as matrizes forem construídas de forma errônea, toda a análise será invalidada)
é, sem dúvida, o ponto de maior atenção no desenvolver da pesquisa.
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Figura 17 – Fluxograma do programa gerador das Matrizes de Adjacência
O programa tem início realizando a leitura da seleção de currículos XML agrupados
em um único diretório, criado dentro da árvore do sistema operacional Linux Ubuntu.
Ao ler os currículos, são filtrados os nomes dos autores que representam os donos dos
currículos. Esse primeiro filtro é para que seja aplicada uma "limpeza"nas palavras que
compõem os nomes (retiram-se acentos, vírgulas, e possíveis caracteres inválidos). Depois
de limpos, os nomes são organizados em uma lista, e os IDs Lattes de cada um são
buscados nos currículos.
O critério de selecionar apenas os currículos de doutores foi aplicado. Existe um
campo no currículo Lattes que permite essa identificação: caso exista essa informação
afirmando que o pesquisador possui o doutorado concluído, esse se torna candidato a
prosseguir dentro da análise; em caso negativo, o currículo é descartado. Os currículos
válidos são submetidos a uma nova filtragem de seus IDs Lattes e as informações sobre
os artigos publicados, analisadas.
A primeira etapa da análise das informações dos artigos busca verificar se o ano de
publicação corresponde ao range definido para obter a matriz de adjacência. Para passar
por um estudo que utilizará a Teoria da Evolução Espectral descrita no capítulo 3, as
matrizes obtidas têm que ser geradas especificando o range de tempo. Para cada ano
acrescentado no range, foi gerada uma matriz. Assim, se o range foi do ano de 2010 a
2014, foram geradas as seguintes matrizes:
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∙ A1 - Compreendendo as colaborações em artigos científicos produzidas entre os anos
de 2010 e 2011.
∙ A2 - Compreendendo as colaborações em artigos científicos produzidas entre os anos
de 2010 e 2012.
∙ A3 - Compreendendo as colaborações em artigos científicos produzidas entre os anos
de 2010 e 2013.
∙ A4 - Compreendendo as colaborações em artigos científicos produzidas entre os anos
de 2010 e 2014.
Estando dentro do range, é necessário saber quais são os autores e os coautores
dos artigos. A informação do autor já foi obtida, pois esse é o dono do currículo. Todas as
informações dos nomes dos autores, coautores e IDs Lattes são carregadas em uma nova
lista.
Por fim, chega-se ao momento em que as informações das listas obtidas podem ser
cruzadas para gerar as matrizes de adjacência. Os nomes em referências bibliográficas são
conhecidos assim como, os IDs Lattes e as relações de coautoria.
Todo pesquisador, ao cadastrar o currículo na Plataforma Lattes, pode escolher a
maneira mais conveniente para ser nomeado em suas referências bibliográficas. Isso gera
dificuldade na filtragem dos dados devido à existência de homônimos em que um autor
pode escolher mais de uma maneira para ser citado. Para exemplificar, considera-se um
autor chamado Douglas Vieira Santos. Esse autor poderá escolher para suas referências
nomes como "SANTOS, D.V."ou "SANTOS VIEIRA D."; o único nome mantido foi o
último sobrenome.
O programa gerador das matrizes minimizou esse problema considerando os no-
mes válidos somente se esses forem representados nos currículos dos pesquisadores em
formato de permuta. Se "A"referenciou "B", "B"também tem que ter referenciado "A", o
que minimiza os erros, mas esses podem ocorrer somente se "A"e "B"juntos possuírem
homônimos como referências. Outra importante característica que não pode ser esque-
cida é que o programa só considerou a coautoria informada nos currículos referenciados
"Artigos Publicados".
As matrizes geradas não consideram o peso das ligações. Em todas as matrizes,
o único número que aparece ao referenciar uma colaboração é o número "1", que in-
dica uma evolução somente no surgimento de colaborações inéditas entre os autores. Se
"A"colaborou com "B"em 2011 e voltou a colaborar com esse em 2012, em ambas as matri-
zes o número a aparecer será o "1". Paralelamente, se "A"não colaborou com "C"em 2011,
mas colaborou com esse em 2012, os números a apareceram nas matrizes, respectivamente,
serão "0"e "1".
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4.5.7 Prevendo Links: a engenharia reversa
Geradas as matrizes de adjacência, o próximo passo foi obter as decomposições
dessas em seus autovalores e autovetores. Para que tal tarefa fosse possível, um software
livre para cálculos matemáticos – denominado GNU-Octave – foi utilizado. Esse software
consegue carregar em memória os dados de uma matriz de adjacência e decompor seus
autovalores e autovetores.
Decompor uma matriz de adjacência contendo milhares de nós em seus autovalo-
res e autovetores exigiu uma série de testes até que se chegasse a uma especificação de
hardware computacional que atendesse aos requisitos da análise. Todo o processamento
computacional foi realizado em um servidor virtual contendo 4 processadores com 3.0Ghz
de velocidade de clock por processador, 32GB de memória RAM e 300GB de área para
armazenamento de dados. O sistema operacional foi gratuito com licenciamento GNU,
Ubuntu Server 14.1 LTS.
A idéia principal de se prever links utilizando a teoria da evolução espectral é ser o
mais certo possível na indicação do próximo autovalor a surgir no espectro. Sejam 𝐴11 a
matriz de adjacência representando as conexões presentes na rede entre os anos de 1990 e
2011 e 𝑈11 a matriz resultante da decomposição de 𝐴11 em seus autovetores, para prever
a matriz de adjacência futura para o ano de 2012 𝐴12, deve-se obedecer à equação:
𝐴12 = 𝑈11 * Λ12 * 𝑈11𝑇 (4.1)
assim a matriz de autovalores Λ12 seria prevista.
A primeira técnica avaliada foi a Regressão Linear. Essa técnica considera uma
faixa do espectro evolutivo dos autovalores e lineariza os pontos de modo que fiquem o
mais próximos possíveis de uma reta.
Inicialmente, aplicou-se a técnica em uma rede contendo 238 nós, representando
cada um, o currículo de um pesquisador Bolsista de Produtividade do CNPq. A matriz de
adjacência foi decomposta visando obter os 15 maiores autovalores em valores absolutos
obedecendo à equação:
(𝑈,𝐿𝑎𝑚𝑏𝑑𝑎) = 𝑒𝑖𝑔𝑠(𝐴, 15) (4.2)
onde 𝑈 é a matriz dos autovetores, 𝐿𝑎𝑚𝑏𝑑𝑎, a matriz diagonal dos autovalores, 𝐴, a matriz
de adjacência, e 15, o fator de redução indicando o desejo de se obter 15 autovalores. O
fator 𝑒𝑖𝑔𝑠 é a função que decompõe a matriz no software GNU-Octave. Os 3 maiores
autovalores são escritos em um gráfico que ilustra sua evolução temporal. Para o ano de
2012, é mostrado o valor real em azul e o previsto pela regressão linear em vermelho.
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Figura 18 – Gráfico da evolução de um autovalor resultante da decomposição das matrizes
de adjacência da rede com 238 nós.
O ponto vermelho representa o previsto pela regressão linear para o ano de 2012.
Para esse autovalor a previsão ficou muito próxima do valor real, onde o valor previsto
foi de 5,1382 e o valor real foi de 5,1455 um erro percentual de 0,15%
Nem todos os autovalores conseguiram chegar ao nível de proximidade mostrado
na figura 18, contudo a mesma técnica foi aplicadas às demais redes complexas e o erro
percentual para os seis maiores autovalores absolutos avaliados.
Tabela 1 – Erro percentual entre os 6 maiores autovalores reais e previstos da matrize de
adjacência representando as conexões geradas entre 1990 e 2012 para a rede
contendo 238 nós
Av 1 Av 2 Av 3 Av 4 Av 5 Av 6
Valor Previsto 5.2663 5.1382 4.9728 4.1757 3.9817 3.0579
Valor Real 5.2738 5.1455 5.1017 4.0706 3.8731 3.8554
Erro % 0.15 0.14 2.43 2.52 2.73 20.69
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Tabela 2 – Erro percentual entre os 6 maiores autovalores reais e previstos da matriz de
adjacência representando as conexões geradas entre, 1990 e 2012, para a rede
de pesquisadores bolsistas de produtividade do CNPQ contendo 13790 nós.
Av 1 Av 2 Av 3 Av 4 Av 5 Av 6
Valor Previsto 54.162 35.505 31.584 31.039 30.207 29.575
Valor Real 53.909 35.196 31.575 31.107 30.110 28.832
Erro % 0.47 0.87 0.03 0.22 0.32 2.51
A rede complexa com 13790 nós mostra que seus 6 primeiros autovalores cres-
cem de forma constante. Visto o baixo erro percentual entre os valores reais e previstos,
a técnica mostra-se eficiente para prever os autovalores em redes que apresentam esse
comportamento. No caso da rede não complexa com 238 nós, o erro percentual em um
dos autovalores ficou acima de 20%. A técnica não se mostrou eficiente para estimar os
autovalores nessa rede.
O código do script para prever os autovalores, construído para ser executado pelo
software GNU-Octave, encontra-se nos apêndices.
Em sua tese, Kunegis (2011) apresenta uma técnica para prever os autovalores
pela extrapolação do espectro, considerando uma equação linear. A análise é iniciada ao
considerar uma linha de tempo dentro do espectro. Essa linha de tempo é subdividida em
3 momentos: ta, tb e tc. Para cada momento, uma matriz correspondente foi mapeada e
nomeada como: Aa, Ab, Ac.
∙ Aa - Corresponde à matriz escolhida para a primeira decomposição em autovalores
e autovetores. A primeira decomposição informará os primeiros valores de Λ.
∙ Ab - Corresponde à matriz representando as conexões em um tempo posterior ao
que foi gerada a matriz Aa, todas correspondem às presentes em Aa mais as novas
geradas. Essa matriz foi denominada matriz de destino.
∙ Ac - É a matriz de teste. Compara-se a matriz prevista com a matriz de teste e
observa-se o acerto dos links previstos.
A técnica da extrapolação do espectro considera que os próximos autovalores po-
dem ser obtidos considerando uma evolução linear do espectro. Logo, se as matrizes 𝐴𝑎,
𝐴𝑏, e 𝐴𝑐 possuem autovalores definidos como Λ(𝑎), Λ(𝑏), Λ(𝑐), Λ(𝑐) pode ser encontrado
por seguimento de uma equação linear:
Λ(𝑐) = 2(Λ(𝑏))− Λ(𝑎) (4.3)
. Os valores de Λ(𝑎) e Λ(𝑏) são obtidos pelas decomposições das matrizes de adjacência
𝐴𝑎 e de 𝐴𝑏 em seus autovalores e autovetores.
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A obtenção do erro percentual dos autovalores, aplicando-se essa técnica, foi me-
dido. Todos os cálculos foram executados no software GNU-Octave, e o código fonte do
script encontra-se nos apêndices.
Tabela 3 – Erro percentual entre os 6 maiores autovalores reais e previstos da matriz de
adjacência representando as conexões geradas entre 1990 e 2013 para a rede de
testes contendo 238 nós. A técnica aplicada foi a de extrapolação do espectro
Av 1 Av 2 Av 3 Av 4 Av 5 Av 6
Valor Previsto 5.2748 5.2511 5.3642 4.2695 3.8856 3.9413
Valor Real 5.3472 5.2979 5.2937 4.4592 4.2304 3.9555
Erro % 1.35 0.89 1.31 4.25 8.25 0.36
Tabela 4 – Erro percentual entre os 6 maiores autovalores reais e previstos da matriz de
adjacência representando as conexões geradas entre 1990 e 2013 para a rede
de pesquisadores bolsistas de produtividade do CNPQ contendo 13790 nós. A
técnica aplicada foi a da extrapolação do espectro.
Av 1 Av 2 Av 3 Av 4 Av 5 Av 6
Valor Previsto 57.226 35.936 32.994 32.701 31.683 30.299
Valor Real 57,908 36,766 32,971 32,490 31,826 31,263
Erro % 1.18 2.26 0.07 0.65 0.45 3.08
A técnica de extrapolação do espectro teve um melhor desempenho para rede
não complexa do que a técnica de regressão linear. O erro percentual foi menor. Para
a rede complexa, o desempenho foi praticamente o mesmo. Para obter os resultados da
predição, elegeu-se a técnica de extrapolação do espectro, já que ela simplifica os cálculos
matemáticos baseando-os em uma equação linear. O consumo de recursos computacionais
foi menor em relação àquele apresentado ao aplicar a técnica da regressão linear.
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5 Resultados e Discussões
5.1 Primeiras Simulações
A teoria da evolução espectral diz que os autovalores da matriz de adjacência
de uma rede evoluem enquanto os autovetores permanecem aproximadamente constan-
tes. Para dizer que uma rede cresce seguindo o modelo proposto pela teoria espectral, é
necessário atender a esses requisitos.
A simulações foram iniciadas tendo como objeto a rede com 238 nós. O primeiro
passo foi o cálculo dos autovalores para verificar se esses estão evoluindo ao logo do
tempo. Como métrica de tempo, estabeleceu-se a cronologia anual. Os resultados dos
cálculos foram coletados e o gráfico da evolução, construído.
Figura 19 – Evolução dos autovalores da matriz de adjacência representando a rede com
238 nós
A evolução dos autovalores foi percebida na análise mostrando que, em 1990, havia
valores máximos próximos a 1 e, em 2014, próximos a 7. Esse fato valida a rede dentro
de parte da teoria, fazendo-se necessário mostrar a constância nos autovetores.
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Para demonstrar a constância nos autovetores, considera-se a equação:
𝐼 = 𝑈 * 𝑈𝑇 (5.1)
significa que a matriz identidade pode ser obtida pela multiplicação das matrizes de
autovetores regular e transposta. Se os autovetores, durante a evolução da rede, estão
ficando estáveis, significa que o somatório da diagonal da matriz identidade dividido pelo
número de linhas deverá ficar próximo ao valor 1.
𝐼 = 𝑈11 * 𝑈12𝑇 (5.2)




𝐼(𝑖, 𝑖))/𝑛)| ≈ 1 (5.3)
Figura 20 – Estabilidade dos autovetores da matriz de adjacência representando a rede
com 238 nós.
Observa-se que os valores destacados em vermelho no gráfico estão afastados do
número 1. No eixo horizontal, estão os anos de evolução da rede.
Os valores mostram que a estabilidade dos autovetores não foi alcançada, o que
invalida a rede como objeto de aplicação da teoria da evolução espectral para predição de
links.
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5.2 Validação da rede dos pesquisadores doutores bolsistas de pro-
dutividade do CNPq, 13790 nós
Nesta seção a mesma estratégia apresentada da seção 5.1 foi utilizada. O primeiro
passo é mostrar a evolução dos autovalores da matriz de adjacência da rede. A redução da
matriz foi com o fator 15: são mostrados os 15 maiores autovalores em valores absolutos.
Figura 21 – Evolução dos autovalores da matriz de adjacência da rede com 13790 nós
Ao passar dos anos, os autovalores estão evoluindo, o que mostra que novas cone-
xões estão surgindo ao longo do tempo. Contudo, para afirmar que a rede evolui seguindo
o modelo da evolução espectral, é necessário analisar a estabilidade dos autovetores.
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Figura 22 – Estabilidade dos autovetores da matriz de adjacência representando a rede
com 13790 nós.
Observa-se que os valores destacados em vermelho estão muito afastados do número
1e que a estabilidade dos autovetores não foi alcançada. Isso invalida a rede como objeto
de aplicação da teoria da evolução espectral para predição de links.
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5.3 Validação da rede dos pesquisadores doutores da grande área
Engenharias contendo 21619 nós.
A rede dos pesquisadores da grande área Engenharias contém 21619 nós, contudo
o número máximo absoluto obtido para os autovalores foi próximo ao valor 40, menor do
que o da rede contendo 13790 nós mostrada na seção 5.2, revelando que o número de nós
não é determinante para definir a dimensão dos autovalores.
Figura 23 – Evolução dos autovalores da matriz de adjacência representando a rede com
21619 nós
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A estabilidade dos autovetores foi avalida.
Figura 24 – Estabilidade dos autovetores da matriz de adjacência representando a rede
com 21619 nós.
Observa-se que os valores destacados em vermelho estão muito afastados do número
1, o que define a rede como não seguidora do modelo da evolução espectral.
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5.4 Validação da rede dos pesquisadores doutores da grande área
Ciências Exatas e da Terra contendo 31617 nós
Essa foi a maior rede analisada. Os autovalores em valores absolutos foram os
maiores obtidos.
Figura 25 – Evolução dos autovalores da matriz de adjacência representando a rede com
31617 nós
A rede se comporta como as outras duas anteriormente analisadas evoluindo tem-
poralmente os autovalores. Ao avaliar a estabilidade dos autovetores, o computador não
conseguiu completar os cálculos. A engenharia reversa de uma rede com esse tamanho
gera, na decomposição, matrizes de autovetores, que ocupam, aproximadamente, 16GB
de área em disco. Armazenando duas matrizes desse porte em 32GB de memória RAM,
o estouro da área ocorre, impossibilitando os cálculos. Essa rede foi excluída da tentativa
de se prever links.
5.5 Desempenho da técnica de predição de links: a engenharia re-
versa pela extrapolação do espectro
Possuindo os três grupos de redes analisados quanto à característica de seguirem o
modelo da evolução espectral, o desempenho da técnica de predição de links foi avaliado
para responder à questão de pesquisa, mesmo sabendo que as redes não seguem por
completo o modelo da evolução espectral proposto por Kunegis (2011).
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As matrizes referentes ao ano de 2013 foram decompostas em seus autovalores e
autovetores. Seus autovalores foram aplicados na equação 𝐴 = 𝑈 *Λ *𝑈𝑇 onde os valores
de 𝑈 foram extraídos da matriz anterior correspondente ao ano de 2012. A equação da
validação do desempenho da técnica para os três grupos foi:
𝐴 = 𝑈(12) * Λ(13) * 𝑈𝑇 (12) (5.4)
O valor 𝑈12 significa os autovetores da matriz representando as conexões da rede
no ano de 2012 e o Λ(13), os autovalores no ano de 2013. Realizadas todas as análises nos
três grupos, os resultados apontaram que:
∙ o total de links existentes na rede até o ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores
Bolsistas de Produtividade do CNPq (13790 pesquisadores) foi de 140014;
∙ o total de links existentes na rede até o ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores
da grande área Engenharias (21619 pesquisadores) foi de 70421;
∙ o total de links existantes na rede até o ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores
da grande área Ciências Exatas e da Terra (31646 pesquisadores) foi de 193882;
∙ os links gerados somente no ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores Bolsistas
de Produtividade do CNPq tatalizaram 10955 links
∙ os links previstos somente para o ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores
Bolsistas de Produtividade do CNPq totalizaram 1521 links;
∙ os links gerados somente no ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores da grande
área Engenharias totalizaram 6230 links;
∙ os links previstos somente para o ano de 2013 para o grupo dos pesquisadores da
grande área Engenharias totalizaram 454.
A rede contendo 238 nós foi avaliada, mesmo sabendo que não poderia ser consi-
derada complexa.
∙ O total de links gerados somente para no ano de 2013 foi de 19.
∙ O total de links previstos somente para o ano de 2013 foi de 18.
A acurácia do método foi obtida realizando uma subtração das matrizes.
𝑀𝑎 =𝑀𝑙𝑟 −𝑀𝑙𝑝 (5.5)
onde Ma é a matriz apontando quais links reais sobraram depois da subtração, Mlr, a
matriz contendo os links reais, e Mlp, a matriz contendo os links previstos. Se todos os
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links previstos forem links reais, a quantidade total dos links previstos será retirada dos
links reais.
Quando se calcula a equação para obtenção da matriz 𝐴 prevista, os valores na
matriz tendem a ficar entre 0 e 1. Consideram-se valores válidos para determinar o surgi-
mento de um link aqueles maiores que ou iguais a 0.5, que determinam o peso da ligação
entre os nós da rede.
Tabela 5 – Acerto dos links previstos para o ano de 2013 nas redes objeto de análise
Peso Rede Analisada Links Certos Performance
0.5 CNPq Teste (238 nós) 2 12%
0.5 CNPq (13790 nós) 39 3%
0.5 Engenharias (21618 nós) 0 0%
A rede que apresentou o melhor desempenho na aplicação da técnica foi a rede
não complexa contendo 238 nós. A performance da técnica nas redes estudadas foi baixa
devido essas não mostrarem uma constância nos valores dos autovetores. Para Kunegis,
Fay e Bauckhage (2010b), a rede, no início de sua construção, evolui em várias direções e,
se fosse traduzir a evolução em espaços vetoriais, esses estariam representando diferentes
bases de subespaços. Quando as redes estão complexas, as bases de subespaços vetoriais
não se alteram. As redes objeto de estudo, parecem não serem complexas o suficiente,
encontrando-se em fase de construção.
5.6 Sugestões de novas colaborações para o ano de 2015
A análise aponta a rede com 238 nós como sendo a mais próxima de seguir o modelo
da evolução espectral entre as redes avaliadas, mesmo sendo considerada não complexa.
Entre as redes foi a que apresentou maior estabilidade nos autovetores.
Se a performance de 12% de acerto for mantida para os demais anos de evolução da
rede, podem-se seguir os métodos de extrapolação do espectro dos autovalores e encontrar
as novas colaborações. Isso foi realizado considerando o término do ano de 2015 para o
surgimento das colaborações. A análise aponta para o surgimento de 12 colaborações.
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Tabela 6 – Previsão do surgimento de colaborações inéditas até o fim do ano de 2015,
considerando uma performance de acerto de 12%, ao menos uma das sugestões
estará certa.
Peso IDs Lattes dos coautores Nomes
1 0348490713417429;
1396497553199632
Leliane Nunes de Barros; Ce-
cília Mary Fischer Rubira
1 0348490713417429;
5117568495536090

















Denise Guliato; Manuel Me-
nezes de Oliveira Neto
1 0907883161698484;
1265706528850746
Abilio Pereira de Lucena Fi-








Vinícius Gusmão Pereira de




Anderson de Rezende Rocha;




Rodolfo Jardim de Azevedo;




Marcelo Walter; Flávia Coim-
bra Delicato
Todos os nomes dos pesquisadores foram coletados dentro dos currículos utilizados
para a construção das redes.
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6 Conclusão
De forma surpreendente, a rede com menor quantidade de nós foi a que obteve
melhor performance de acerto, 12% frente aos 3% da rede contendo 13790 nós. Ao procu-
rar razões para o fato, percebeu-se que a rede com 238 nós é composta por pesquisadores
bolsistas de produtividade do CNPq, todos pertencentes à subárea das Ciências Exatas de-
nominada Ciência da Computação. O espaço dentro dessas sub-redes já foi avaliado como
aquele em que a colaboração mais acontece, o que pode justificar o melhor desempenho.
Nas redes com maiores quantidades de nós, o melhor desempenho possível foi de
3%. Isso ocorreu na rede em que a densidade no surgimento de colaborações é maior
apesar de o número de nós ser menor do que a rede que apresentou um desempenho nulo.
A engenharia reversa da técnica de predição de links pela análise espectral consome
recursos de hardware computacionais elevados: quanto mais complexa for a rede a ser
avaliada, maior a quantidade de recursos consumidos. Esse fato desencoraja a análise em
redes maiores, pois o investimento pode ser muito alto e o desempenho avaliado não ser
satisfatório.
Para trabalhos futuros sugere-se um foco nas sub-redes da Plataforma Lattes,
procurando agrupar os pesquisadores pela área de formação e não a Grande Área da
Ciência, pois a análise efetuada nesta dissertação converge para um desempenho melhor
da técnica nessas condições.
A sugestão para o surgimento de novas colaborações foi efetuada, e seria interes-
sante verificar, no início de 2016, quais colaborações de fato ocorreram. Para isso seria
necessário obter os currículos atualizados dos mesmos pesquisadores em formato XML e
refazer a análise.
Outra sugestão de trabalhos futuros seria analisar para quais tipos de rede a técnica
de análise espectral funciona, fazendo uma engenharia reversa no processo.
As técnicas utilizadas nos trabalhos apresentados na seção 1.2 obtiveram maior
sucesso. Deve-se considerar que elas aplicam-se a coautores que possuem alguma relação
ontológica na descrição de seus currículos, sendo que a previsão para colaborações inéditas,
sem nenhum tipo de interação que pudesse levar à publicação de um artigo científico em
modo de colaboração, não foi obtida.
Este trabalho teve o foco na previsão de links para colaborações inéditas e não
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APÊNDICE A – Código em linguagem
python para leitura dos currículos escritos em
XML e extração das matrizes de adjacência da
colaboração para produção de artigos
científicos
## Importa biblioteca para normalizar strings
from unicodedata import normalize
## Definições de anos dos trabalhos
Anos = ["1990", "1991", "1992"]
## Funcao para remover acentuacao
def limpa_autor(autor):
autor = autor.encode(’ascii’,’ignore’)
lixo = [’,’, ’ ’, ’.’, ’‘’, ’?’, ’-’]
for string in lixo:
autor = autor.replace(string, ’’)




## Funcao para extrair nomes do autor em citacoes
def nomes (lista):
string = lista[len(lista)-1]
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else:
return lista
## Funcao que caracteriza cada pessoa
## Retorna uma lista somente com identificador do Latttes, se nao eh doutor
## Se doutor, retorna uma lista com dois conjuntos:
## um com seu nome em citacoes e outro com seus coautores
def extrai(path, lattes):
tree = ET.parse(os.path.join(path, lattes))
root = tree.getroot()
DadosGerais = root[0]
Identificador = lattes.replace(’’, ’’)
#print Identificador
## Verifica se concluiu o doutorado
doutorado = False
for curso in DadosGerais[3]:
if curso.tag == ’DOUTORADO’:
if ’CONCLUIDO’ in curso.attrib[’STATUS-DO-CURSO’]:
doutorado = True
break








for aux in autores:
Autor.add(limpa_autor(aux))
## Coleta os nomes dos coautores em artigos publicados
Coautores = Set()
publicou = False
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for index in range(len(root[1])):
ArtigosPublicados = root[1][index]





for Artigo in ArtigosPublicados:
Ano = str(Artigo[0].attrib[’ANO-DO-ARTIGO’])
if Ano in Anos:
# if ANO in range (1990,2014):
ArtigosPublicados.findall(’ARTIGO-PUBLICADO’)




## Extrai o proprio autor dos coautores
Coautores = Coautores - Autor
## Retorna a lista com os valores extraidos
return [Identificador, Autor, Coautores]
## Lista Lattes
path = r’idslattesCEX’
##path = r’currículos - XML’
ListaLattes = os.listdir(path)
## Cria lista com todos os Lattes de doutores:
Lattes = []
for pessoa in ListaLattes:
currículo = extrai(path, pessoa)
if len(currículo) == 3:
Lattes.append(currículo)
## Cria a matriz de adjacencia A(i, j)
n = len(Lattes)
A = [[0 for i in range(n)] for j in range(n)]
for i in range(0, n-1):
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for j in range(i, n):
pessoa_1 = Lattes[i]
pessoa_2 = Lattes[j]






## Salva no formato para o Octave
f = open(’X92.mat’, ’w’)
f.write(’# name: A\n’)
f.write(’# type: matrix\n’)
f.write(’# rows: ’ + str(n) + ’\n’)
f.write(’# columns: ’ + str(n) + ’\n’)
for i in range(n):




APÊNDICE B – Script que avalia o
desempenho da técnica de predição de links
pela extrapolação do espectro, o software
executor do script é o GNU-Octave
%Carrega todos os pacotes e gera os valores




[U12, L12] = eigs(F, 13790);
[U13, L13] = eigs(G, 13790);
%Gera a nova matriz de adjacencia para o proximo ano
%considerando os autovetores do ano anterior
PC13 = U12*L13*U12’;
%Aplica-se a regra do arredodamento







%Avalia quantos links acertivos existiram na previsao
L = G-F;
M = X-F;
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APÊNDICE C – IDs dos 238 pesquisadores
da rede de testes
0033981436042117 0833253899619895 1734032782594771 2604911000898464
3527197809276361 4189604454431782 4962820320879891
0060120644445370 0841425239502177 1787052168477889 2605062132611045
3551809247862378 4193860852876287 4967240163248619
0131770792108992 0866205347972203 1789677069372972 2614557064095059
3553487130003978 4234623363518888 4985266524417261
0211300683784278 0907883161698484 1870389730408675 2734447981764714
3575273076267374 4251936710939364 4992303457891284
0216229039021964 0957641516282703 1879817973802031 2741458816539568
3614186131432854 4256483085616956 5068302552861597
0241862487783754 0978837964647017 2002515486942024 2763982530162198
3614256141054800 4328003866597876 5098313138514050
0247990329725342 0988994019537246 2007065934836962 2784404872572914
3620084512865554 4332944687727598 5116213374235632
0300141044144026 0994187406222820 2019624495480547 2808213902627406
3621433615334969 4364303980383808 5117568495536090
0316501273540746 1006840153853655 2026295360734357 2815946827655352
3638072217764066 4386203755404108 5118629875846648
0330924133337698 1024781232915719 2046981671187343 2822582595834942
3691742159298316 4416858554787169 5121623021406209
0333390666972274 1028151705135221 2097340857065853 2828124381670231
3699761587483592 4436183480921146 5123602572479168
0348490713417429 1048894906476420 2118391660819227 2845950448235863
3720386139686468 4448540530244733 5136155977351408
0362417828475021 1097952760431187 2126584242026703 2854771102810220
3754241050455395 4465619366143200 5138799833042314
0378897709136226 1130012055294645 2132614695901416 2931270888717344
3762670242328435 4499928813481251 5144730275745518
0400232298849115 1228255861618623 2147157840592913 2934786440085983
3763390337091127 4507073071352893 5175924818753829
0401470121643212 1240066145518940 2183709942839032 2984888073123287
3776300004312848 4512658167877638 5194381227316437
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0453754730316303 1265706528850746 2186205043909317 2985003469291138
3790201696145434 4582408199121884 5251389003736909
0471595469074043 1273134370963830 2202679279260042 2985658685449858
3794241680729178 4589262718627942 5258150848273682
0472856771871140 1278004515460973 2235374077584809 3059520185406581
3864440795364252 4601263005352005 5279288859073700
0526242321357828 1357887401899097 2240951178648368 3059640410928425
3865660008588988 4602221579308599 5297074319265251
0556459512101837 1396497553199632 2288623413125339 3062023252191532
3867942762661182 4608001746330875 5297252436860003
0557976975338451 1399158997660627 2302314954133011 3083628377406351
3879944876244096 4627360041573918 5300435085221378
0572649289828640 1420784392366957 2327252294819099 3174379270045864
3895469714548887 4641684220602580 5337976093923686
0611031507120144 1426401706315442 2332327416299928 3181695167717042
3909162572623711 4643608666899616 5358851504202129
0620986273710878 1448696292042915 2342739419247924 3283691152621834
3957046121364560 4654226726267340 5370222318394867
0644408634493034 1476916621672594 2408991231058279 3286329883412205
3965328361563422 4737852130924504 5377746284077362
0659658820912418 1507369025671110 2436767709775022 3298246411086415
3977760354511853 4796921913434370 5378961528259963
0662797102623056 1521815731111261 2446301582459104 3387018530825694
4031565135568125 4842733764531027 5386282151810710
0691832345393815 1531713258988427 2491891766759477 3405503472010994
4045818083957064 4849566723209094 5417946704251656
0698164500481055 1538338871689655 2497294331547686 3446817929796674
4054756781423727 4863318065551221 5464351563900900
0704592200063682 1562357566810393 2523534885788994 3447520409510736
4093653182381054 4879977915136752 5539725123736590
0746723828973671 1565296529736448 2537709612833688 3451628262694747
4093722871814514 4922142296922435 5554254760869075
0807511237795775 1647118503085126 2549014594120288 3457219624656691
4108398403192996 4933168987096762 5558354805733623
0821562324429813 1689147340536405 2591569074965536 3521622923263530
4166922845507601 4956083758788367 5660469902738038
78
APÊNDICE D – Código do script que
realiza a regressão linear da evolução dos
autovalores, o script está construído para ser
processado pelo software GNU-Octave
% Script para converter a matriz de Adjacência a previsão para 2013 (valida):
pkg load all
% Define o número de anos que estão sendo analisados m = 2012-2009 +1 = 4
m = 6;
% Define o número de autovalores a serem determinados:
n=6;
printf ("Analisam-se %i autovalores\n", n)
% Para evitar mensagens de advertência:
warning(’off’);
% Gera um arquivo com o autovalores para os anos de 1994 a 2013 (i=1 a 19):
%k=1
% Inicializa a matriz de autovalores:
autovalores = ones(m, n+1);
for i=1:m
% Gera o nome do arquivo a ser carregado:
ano = (7 + i);
nome = ["X" int2str(ano) ".mat"];
% Carrega a Matriz de Adjacência:
load (nome);
% Determina a matriz Lambda:
[U, Lambda] = eigs(A, n);
% Cria-se a matrix de autovalores:
if (ano > 70 && ano < 100)
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autovalores (i, 1) = ano + 1900;
else
autovalores (i, 1) = ano + 2000;
end
for j=2:n+1
autovalores (i, j) = Lambda(j-1, j-1);
end
end
%Salva os autovalores calculados:
%save (’autovaloresvalidaA.mat’, "autovalores")
%
% Faz a regreção linear:




%autovaloresfit(m+1, 1) = 2013.0;
%for j=2:n+1
% y = autovalores(:, j);
% [p,y_var,r,p_var] = LinearRegression(F,y);
% Determina o valor para 2013 no vetor x e y:








% Salva autovalores em arquivo:
save (’autovalores_um.mat’, "autovalores")
% Faz a regressão linear:
x = autovalores (:, 1);
F = [ones(m,1),x(:)];
for k=1:6
y = autovalores(:, k+1);
[p,y_var,r,p_var] = LinearRegression(F,y);
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%end
% Determinar o valor para 2013:
x_2012 = 2012








plot(x,y,’+b’, x,yFit,’-g’, x_2012, y_2012, ’*r’);





APÊNDICE E – Código do script que realiza
extrapolação do espectro da evolução dos
autovalores, o script está construído para ser
processado pelo software GNU-OCtave
%Carrega todos os pacotes
pkg load all
%Decompõe as matrizes source e target
load A10.mat
[U10, L10] = eigs(A, 6);
load A11.mat
[U11, L11] = eigs(A, 6);
%Obtem os novos autovalores futuros seguindo uma equacao linear
L12 = 2*L11 - L10;




APÊNDICE F – Identificação dos trabalhos:
nós da rede mostrada na figura 8
Tabela 7 – Identificação dos trabalhos na figura 7
Número de identificação do nó na rede Referência do trabalho
1 (SONG et al., 2012)
2 (KUNEGIS; FAY; BAUCKHAGE, 2010b)
5 (SCELLATO; NOULAS; MASCOLO, 2011)
6 (RODRIGUEZ; ROGATI, 2012)
7 (LERMAN et al., 2012)
8 (ZHANG et al., 2013)
10 (TYLENDA; ANGELOVA; BEDATHUR, 2009)
12 (MENG; KENNEDY, 2012)
15 (CHILUKA; ANDRADE; POUWELSE, 2011)
17 (LEROY; CAMBAZOGLU; BONCHI, 2010)
18 (QUERCIA; CAPRA, 2009)
21 (Lü; ZHOU, 2009)
23 (LOU; TANG, 2013)
24 (NINAGAWA; EGUCHI, 2010)
26 (LI et al., 2013)
27 (YIN et al., 2011)
28 (KUNEGIS; LOMMATZSCH, 2009)
29 (JUNG; SEGEV, 2013)
30 (LIN; YUN; ZHU, 2012)
32 (YANTAO et al., 2013)
33 (CHEN et al., 2012)
34 (VASUKI et al., 2010)
35 (MAKREHCHI, 2011)
36 (HUANG; LI; CHEN, 2005)
39 (SOUNDARAJAN; HOPCROFT, 2012)
40 (COHEN et al., 2013)
42 (JAMALI; HUANG; ESTER, 2011)
44 (MURATA; MORIYASU, 2007)
46 (LICHTENWALTER; CHAWLA, 2012)
47 (GAO; DENOYER; GALLINARI, 2012)
51 (KUO et al., 2013)
55 (CORLETTE; Shipman,III, 2010)
56 (PUJARI; KANAWATI, 2012)
58 (XU; ROCKMORE, 2012)
60 (DUNLAVY; KOLDA; ACAR, 2011)
62 (AL-OUFI; KIM; SADDIK, 2011)
63 (GAO; DENOYER; GALLINARI, 2011)
64 (BENCHETTARA; KANAWATI; ROUVEIROL, 2010)
65 (SONG et al., 2009)
68 (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2003)
71 (SYMEONIDIS; TIAKAS; MANOLOPOULOS, 2010)
79 (SHIN; SI; DHILLON, 2012)
81 (BACKSTROM; LESKOVEC, 2011)
83 (LEE et al., 2013)
85 (LICHTENWALTER; LUSSIER; CHAWLA, 2010)
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189 (KASHIMA; ABE, 2006)
190 (JUSZCZYSZYN; MUSIAL; BUDKA, 2011)
191 (DONG et al., 2012)
192 (JUSZCZYSZYN et al., 2012)
193 (HUANG et al., 2013)
196 (ROSSETTI; BERLINGERIO; GIANNOTTI, 2011)
197 (AHMAD et al., 2010)
199 (DHOTE; MISHRA; SHARMA, 2013)
201 (YU et al., 2011)
202 (SUN et al., 2011)
204 (DONG et al., 2011a)
205 (CHANG; YAO, 2011)
206 (LEE; ADORNA, 2012)
207 (MICHALSKI; KAZIENKO; KROL, 2012)
209 (NGUYEN; MAMITSUKA, 2012)
210 (CUI, 2012)
212 (FIRE et al., 2011)
214 (YANG et al., 2012b)
216 (SA; PRUDENCIO, 2011)
217 (LICHTNWALTER; CHAWLA, 2012)
218 (CHEN; LIU; TIAN, 2012)
219 (KHOSRAVI; BOZORGKHAN; SCHULTE, 2013)
220 (ZHANG; ZHAI; WU, 2013)
221 (SOARES; PRUDENCIO, 2012)
222 (YANG et al., 2012a)
227 (SCRIPPS et al., 2008)
228 (XIA et al., 2012)
229 (LU et al., 2010)
230 (NARAYANAN; SHI; RUBINSTEIN, 2011)
232 (PAPADIMITRIOU; SYMEONIDIS; MANOLOPOULOS, 2012)
233 (VALVERDE-REBAZA; LOPES, 2012)
238 (WANG; SATULURI; PARTHASARATHY, 2007)
239 (DONG et al., 2011b)
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APÊNDICE G – Script que verifica a
estabilidade dos autovetores: construído para
ser processado pelo software GNU-Octave
%Carrega todos os pacotes
pkg load all
%Define o número de linhas da matriz
n = 13790
%Carrega a primeira matriz e realiza a decomposicao
load C10.mat
[U10, L10] = eig(A);
save U10.mat U10
clear
%Carrega a segunda matriz e realiza a decomposicao
load C11.mat
[U11, L11] = eig(A);
save U11.mat U11
clear
%Carrega a terceira matriz e realiza a decomposicao
load C12.mat
[U12, L12] = eig(A);
save U12.mat U12
clear
%Carrega a quarta matriz e realiza a decomposicao
load C13.mat









APÊNDICE G. Script que verifica a estabilidade dos autovetores: construído para ser processado pelo
software GNU-Octave 85
save J11.txt J11
clear
load U11.mat
load U12.mat
I12= U11*U12’;
K12 = trace(I12);
J12 = abs(K12/n)
save J12.txt J12
clear
load U12.mat
load U13.mat
I13 = U12*U13’;
K13 = trace(I13);
J13 = abs(K13/n)
save J13.txt J13
clear
%fim
